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Abstract
Local governments have social problems closely related to urban spatial features and
human behaviors, such as littering, graffiti, homeless, and illegally parked bicycles. In
recent years, data-driven approaches are attracted for solving such urban problems, and
each local government has begun to publish various data on the Web, such as statistical
information and minute books. However, fine-grained data on urban problems is not
only closed but also not accumulated; thus, it is insufficient to analyze data for solving
those problems. For example, in terms of illegally parked bicycles, despite that there are
several wide-area statistics per year, it is difficult to analyze for identifying the reason
and proposing countermeasures based on such coarse data. Also, in terms of littering on
streets, local governments cannot understand the current situation.
Moreover, since various factors are socially intertwined, urban problems are difficult to
solve without understanding the causal relations among them. However, there is no data
set including the urban problems’ causality; thus, local governments cannot understand
the current situation of urban problems occurring in the local areas.
In this study, we construct a spatio-temporal and cross-sectional data infrastructure for
analyzing urban problems, then we aim to support for solving urban problems through
indicating the analytic examples using the data infrastructure. In this study, we accumu-
lated the urban problem data as knowledge graphs (KG), and published on the Web as
Linked Open Data (LOD).
First, we first designed schemata of urban problems and collected data using social
sensors, and then constructed the KGs based on the designed schemata. We then estimated
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and complemented the spatio-temporal missing data. In terms of the temporal missing
data, we estimated the data using bayesian networks based on the causal relations from the
factors. In terms of the spatial missing data, we estimate the data using graph embedding
methods and neural networks based on the results of the Computational Fluid Dynamics
(CFD) simulation and geospatial features. In addition, we developed a web application
that visualizes the constructed KGs, and introduced the application on the website of
Office for Youth Affairs and Public Safety of the Tokyo Metropolitan Government through
discussions with Tokyo Metropolitan Government.
Next, we constructed a cross-sectional KG including urban problems’ causality and local
governments’ budgets. This is an upper-level KG of the fine-grained urban problem KGs.
We first designed schema of the KG, then constructed the KG based on the words ex-
tracted from Web pages, SNS, open government data, and academic papers, using natural
language processing methods and crowdsourcing. In addition, we showed several examples
of searching causal relations of urban problems and the related local government’s projects
using the constructed KG. Moreover, we complemented causal missing links between en-
tities that appeared in different contexts, using Semantic Web Rule Languages (SWRL)
rules. Furthermore, we detected vicious cycles and root problems using SPARQL Proto-
col and RDF Query Language (SPARQL), then evaluated them based on comments from
urban-problem experts in cooperation with the Osaka City Citizens Bureau.
We believe that this study helps to solve urban problems through the realization of the
data infrastructure using the proposed construction and expansion methods of KGs. In
the future, we will continue to expand the KGs over the long-term, and we aim to apply
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Linked Dataとはデータを機械処理が容易な形式でWorld Wide Web上に公開し，デー
タ同士をリンクさせることで「データのWeb」を構築する取り組み，およびそれらのデー





3. URIを参照した時は，標準の技術 (RDFや SPARQL等)を使用して関係する有用な
情報を利用できるようにすること
4. より多くの事物を発見できるように，他のURIへのリンクを含めること
Resource Description Framework (RDF)とはWeb標準化団体W3Cが勧告しているデー
タ標準化のための枠組みである．RDFではデータを主語・述語・目的語の三つ組 (トリプ




2.1. ナレッジグラフと Linked Dataの概要 9
た，N-Triples，RDF/XML，JSON-LD，Terse RDF Triple Language (Turtle)などの様々
なデータシリアライゼーションフォーマットが存在する．Linked Dataにおいて RDFが
データ記述のデファクトスタンダードとなっており，RDFで記述されたデータ同士がリン

























10 第 2章 関連研究
図 2.1: Linked Open Data cloud diagram (2017年 8月時点)
(DOLCE) [21]や Yet Another More Advanced Top-level Ontology (YAMATO) [44]など
が挙げられる．ドメインオントロジーは上位オントロジーの下位にあたり，対象ドメイン


















ウドソーシングによりロードキル情報を収集し，既存語彙として Semantic Sensor Network
Ontology10 [12]，Friend Of A Friend (FOAF)11，Semantically Interlinked Online Commu-




















Santosら [53]は市の様々な指標の値を算出するために Linked Dataを構築し，可視化を









たものに LinkedSpending [28]がある．統計データの RDFデータモデルを表現する RDF













している．Celinoら [11][10]は，Linked DataにおけるPoint of interest (POI)データと写
真をリンクするためのモバイルアプリケーションを開発している．ユーザにインセンティ

















Eurostat16，United Nations Statistics Division(UNSD)17などの複数のデータソースから
データを収集し，形式の異なるこれらのデータをオントロジーに基づいて Linked Data化
する．その際に生じる欠損値を統計的回帰法と主成分分析を組み合わせた手法により推定






















する．次に，Weisfeiler-Lehman Graph Kernel [54]をRDFに対して行うWeisfeiler Lehman












く使用される．最初のTranslation-based modelのTransE [9]はトリプル (head, relation, tail)
において，head+ relation− tail = 0に近づけるように頂点とエッジをベクトル表現とし
て学習する．TransH [66]やTransR [39]は relationを別の空間に埋め込むことで，同一エ
ンティティからの複数プロパティに対応している．
薬学分野においては，薬物相互作用 (Drug-Drug Interaction, DDI)の発見および薬物デー
タベースの欠損補完のために，ナレッジグラフを用いたルール推論を行う研究が進んでい
る．Moitraら [45]は薬物動態学のDDIを Semantic Application Design Language [13]を
使用してモデル化し，いくつかの酵素に関する相互作用を SWI-Prolog19を使用して推定し
ている．Herrero-Zazoら [25]は薬物動態学と薬力学の間の相互作用のための包括的なオン
トロジーとしてDINTOを提供し，DINTOと Semantic Web Rule Language (SWRL)20を

















































































































22 第 3章 都市問題ごとのナレッジグラフの設計と構築











































24 第 3章 都市問題ごとのナレッジグラフの設計と構築
図 3.4: ツイートWebアプリの動作画面































26 第 3章 都市問題ごとのナレッジグラフの設計と構築



















ントロジーである Semantic Sensor Network Ontology (SSN) [12]における SOSA Ontology
[30]を基に記述している．その他，必要なプロパティおよびクラスを独自に拡張している．


























































帯Hour = {1, ..., 24}，降水の有無Rain = {0, 1}，駐輪場料金の有無 Fee = {0, 1}，周辺
施設のタイプBuilding,Bank,Games,DepartmentStore, Super
market, Library, Police, School = {0, 1}とする．放置自転車の台数Numは Jenks Natural
Breaks [31]を用いて 4つに分類し，Num = {1, ..., 4}とする．台数の範囲は，0～6，7～17，
18～35，36～100となっている．Jenks Natural Breaksは自然分類とも呼ばれGeographic
Information System（GIS）分野でよく用いられている．すなわち，Feeを除いた観測デー











oi ∈ Loc×Day ×Hour ×Rain× Fee×Building
×Bank ×Games×DepartmentStore






















































oi ∈ Location×Day ×Hour × Precipitation
× Temperature×DailyFee×MonthlyFee
×Density × Commuters× Pharmacy

















10分割交差検証を行った結果は，正解率 69.7，再現率 70.9%，F値 69.7%であった．表
4.2に Confusion Matrixを示す．結果として，観測データ数の少ない分類 3(18～35台)や
分類 4(36～100台)の推定精度が低いため，全体としての精度が低くなったが，その他の分
類の推定精度はある程度高い結果が得られた．
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b i c y c l e : i pb { obse rvat i on po int } {datet ime }
ipb : est imatedValue [
rd f : va lue ”0−6” ;
ipb : p r obab i l i t y ”0.772”ˆˆ xsd : double
] .
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表 4.2: Confusion Matrix
分類 1 分類 2 分類 3 分類 4
分類 1 339 38 10 2
推定値 分類 2 62 158 19 2
分類 3 22 34 89 2
分類 4 2 16 5 5










さらに，観測地点の周辺施設のタイプに関しては，Google Places APIや Foursquare API
により取得できなかったものが多く存在することも，精度を下げた原因として考えられる．
本実験ではAPIで取得可能なタイプとLinkedGeoDataのクラスをマッピングしており，こ
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4.2.1 流体シミュレーションを用いたよどみ点の検出

































行った結果を表 4.3に示す．結果として，パターン (a)と (j)が最も放置自転車の観測地点
の分布と近い結果となったため，本研究においてはよどみ点の検出にパターン (a)と (j)を








40 第 4章 都市問題ごとのナレッジグラフの時空間的な拡充と分析
図 4.2: 調布駅周辺の格子生成図
まず，前節で得られたよどみ点の緯度経度を基に，Google Places APIで半径 20m以内
の POIを検索する．取得した POIの typeに関するリソースについて，DBpedia Japanse








@pref ix ipb : <http ://www. ohsuga . i s . uec . ac . jp / ipb lod / vocabulary#>
@pref ix b i c y c l e : <http ://www. ohsuga . i s . uec . ac . jp / b i c y c l e / r e sou r c e/>
@pref ix geo : <http ://www.w3 . org /2003/01/ geo/wgs84 pos#> .
@pre f ix ogcgs : <http ://www. openg i s . net /ont/ geosparq l#> .
@pre f ix ngeo : <http :// geovocab . org /geometry#> .
@pre f ix dcterms : <http :// pur l . org /dc/ terms/> .
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図 4.3: 調布駅周辺の平均風速
@pref ix gn : <http ://www. geonames . org / onto logy#> .
@pre f ix gnjp : <http :// geonames . jp / r e sou r c e/> .
@pre f ix xsd : <http ://www.w3 . org /2001/XMLSchema#> .
b i c y c l e : e s t imated obs { timestamp}
rd f : type ipb : Est imatedObservat ionPoint ;
geo : l a t ” l a t i t u d e ”ˆˆ xsd : double ;
geo : long ” l ong i tude ”ˆˆ xsd : double ;
gn : parentADM gnjp :{ Pre f e c tu r e }
gn : parentADM2 gnjp :{ City , Pr e f e c tu r e } ;
gn : parentADM3 gnjp :{Town, City , Pr e f e c tu r e } ;
gn : parentADM4 gnjp :{Land lot , Town, City , Pr e f e c tu r e } ;
ngeo : geometry [ a ngeo : Geometry ; ogcgs :asWKT ”POINT(
l a t i t ude , l ong i tude )”ˆˆ<http ://www. openl inksw . com/schemas/
v i r t r d f#Geometry> . ] ;
gn : nearby b i c y c l e :{POI name} ;
dcterms : c r ea ted ”datet ime ”ˆˆ xsd : dateTime .
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図 4.4: 本研究で定義したよどみ点のパターン
表 4.3: 各よどみ点パターンの精度
パターン 適合率 再現率 F値
(a) 0.102 0.286 0.150
(b), (c) 0.0833 0.0357 0.0500
(d), (e), (f), (g), (h), (i) 0.000 0.000 0.000
(j) 0.0913 0.429 0.151
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図 4.6: 調布駅周辺にけるフィルタリング後のよどみ点（最終的な推定値）
適合率，F値を示す．提案手法 1と同様に，提案手法 2も再現率，適合率，F値の全てにお
いてベースライン手法を上回る結果となった．また，表 4.4と表 4.5から，提案手法 2は提
























点分布Aと点分布Bがあるとき，分布A (または B)内の点から最も近い分布B (また



















用した．ここで，λa (または λb)はA (または B)の密度である．結果として，E[D]は 61.4
となり，提案手法のDの値は 46.9となった．自由度は 88，有意水準は 0.01である．t検定
46 第 4章 都市問題ごとのナレッジグラフの時空間的な拡充と分析
表 4.4: ベースライン手法と提案手法 1の推定精度
ベースライン手法 提案手法 1
調布駅 適合率 0.049 0.124
再現率 0.231 0.539
適合率 0.081 0.202
府中駅 適合率 0.125 0.231
再現率 0.222 0.444
F値 0.160 0.304
新宿駅 適合率 0.049 0.167
再現率 0.190 0.667
F値 0.078 0.267
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表 4.5: ベースライン手法と提案手法 2の推定精度
ベースライン手法 提案手法 2
調布駅 適合率 0.0469 0.247
再現率 0.115 0.462
F値 0.0667 0.322
府中駅 適合率 0.125 0.250
再現率 0.222 0.333
F値 0.160 0.286
新宿駅 適合率 0.0493 0.211
再現率 0.190 0.571
F値 0.0784 0.308





































複数のResidual Unitから構成されるDeep Residual Neural Network [24]により市の人口
移動状況を予測する．FCCF [26]では道路ネットワークを使用して都市を地域ごとに分割








































与えられたとき，各頂点 v ∈ V に関してルート vrを起点に深さ dのグラフウォークパス
Pvを vr → e1,i → v1,i → · · · → vd,iのように生成する．ここで i ∈ E(vr)．次に，Weisfeiler-









word2vecではContinuous Bag-of-Words (CBOW)モデルと Skip-Gramモデルの 2つの
アルゴリズムが使用される．CBOWモデルは文脈のwindow幅 cで出現する単語wt+j(−c ≤
j ≤ c)が与えられたとき，単語wtが得られる平均対数確率 (式 4.4)を最大化する．
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において局所的な歩行で終了する場合がある．例えば，A northCell−−−−−→ BとB southCell−−−−−→ Aは








などにおいて高精度を誇る．特に，画像認識の国際コンペティション ImageNet Large Scale





















Representation Learning (DKRL)を提案している．また，Xieら [69]は，ナレッジグラフのト
リプルだけでなく，トリプルに関する画像も使用して学習する Image-embodied Knowledge
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図 4.15: ゴミの個数の予測に使用する画像-グラフ結合手法のモデル















Translation-based model TransR 4.52
グラフベース手法 node2vec 3.01







Rectified Linear Unit (ReLU)を使用し，最適化手法にはRMSprop [63]，Adaptive Gradient











実験を行った結果を表 4.6に示す．RDF2vecにおいて，深さ 3, WLRDFの反復回数は 7回，
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図 4.16: グラフベース手法の学習過程
各インスタンスにおけるグラフウォークの試行回数は 500まで，Skip-Gramアルゴリズム
の window幅は 5, 出力ベクトルの次元数は 500としている．また，ExtendedRDF2vecで








(xi − x′i) (4.9)
Nは予測データ数, xiは予測値, xi′ は正解値である．
結果として，Graph Embeddingを用いる手法としては我々の提案手法である Extende-
dRDF2vecが最も精度が高くなった．
図 4.16に，グラフベース手法において ExtendedRDF2vecを使用したときの 100エポッ
クの学習過程を示す．描画結果を見やすくするため精度指標にはRMSEを二乗したMean
Square Error (MSE)を使用しており，青色の線が訓練データにおけるMSE，橙色の線がテ





















図 4.15のモデルにおいて RDF2vecの 10分割交差検証での実験を行った結果，表 4.6
の通り RMSEは 0.24となり本研究において最高精度を記録した．この時，CNNに関し
ては図 4.14と同じであり，Graph Embeddingに関しては ExtendedRDF2vecを使用した．
ExtendedRDF2vecのパラメータは，pback = 0.6，歩行回数最大 500，深さ 3，WLRDFの
反復回数 6回，window幅 5，ベクトル次元数 500である．図 4.18に 100エポックの学習過



















値 0のデータを除外 CNN+ExtendedRDF2vec 0.34
すべてを最頻値 (3)と推定 6.92








ころRMSE = 4.52となった．さらに，すべて 0と推定した場合の精度と本研究の画像-グ







の個数が 0のセルを除いたデータ数は 571，平均値は 6.67，中央値は 5，最頻値は 3である．
このデータを使用して画像-グラフ結合手法の 10分割交差検証での推定実験を行った結果，
表 4.7に示す通り，RMSE = 0.34となりデータの偏りが大きい場合とほぼ変わらずに高
精度を記録した．また，すべて最頻値の 3と推定した場合はRMSE = 6.92となり，画像-
グラフ結合手法と差があるかウィルコクソンの符号順位検定を行ったところ，サンプルの











モデルの TransE, TransRの精度が悪い理由は，埋め込み表現の学習手法が RDF2vecや
node2vecなどのGraph Walk-basedモデルと大きく異なる点にあると考えられる．本研究
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ではポイ捨てゴミの予測をセル単位で行うため，ナレッジグラフ上で似ているセル同士は
ベクトル空間上で近くに位置するように学習できることが好ましい．TransEはトリプル








































































































@prefix event: <http :// purl.org/NET/c4dm/event.owl#>
@prefix rdf: <http ://www.w3.org /1999/02/22 -rdf -syntax -ns#>
SELECT ?hour (AVG(? value) AS ?average)
WHERE {
?s rdf:value ?value .
?s event:time/time:hour ?hour .
} GROUP BY ?hour ORDER BY ASC(?hour)






きる．次に，以下の SPARQLにより得られた，近くの POIの統計情報を表 4.8に示す．
SELECT DISTINCT ?ntype count(?ntype) WHERE {
?place a geo:SpatialThing .
?place gn:nearby ?near .
?near a ?ntype ;








表 4.8: 放置自転車観測地点の近くの POIトップ 10










































@pref ix event : <http :// pur l . org /NET/c4dm/ event . owl#>
@pref ix dcterms : <http :// pur l . org /dc/ terms/>
@pref ix rd f : <http ://www.w3 . org /1999/02/22− rdf−syntax−ns#>
@pref ix xsd : <http ://www.w3 . org /2001/XMLSchema#>
s e l e c t ? s ? l a t ? lon ?num ?date where {
? s a ipb : I l l e g a l l yPa r k e dB i c y c l e s ;
event : p lace ? p lace ;
event : time [ dcterms : c r ea ted ? date ] .
? p lace geo : l a t ? l a t ;
geo : long ? lon .
op t i ona l {? s rd f : va lue ?num}
op t i ona l {? s <http ://www. ohsuga . i s . uec . ac . jp / ipb lod / vocabulary#
estimatedValue> [ r d f : va lue ?num]}
f i l t e r (? date >= ”2015−06−23”ˆˆxsd : dateTime && ?date <= ”2015−06−30”ˆˆ
xsd : dateTime ) } order by ASC(? date )
本研究では，ソーシャルセンサから取得した放置自転車の情報だけでなく，ベイジアン



















2016年 1月から 2016年 4月にかけてアプリケーションのページビュー数を調査したと
ころ，図 4.25のように増加傾向にあることがわかった．可視化アプリケーションのページ
ビュー数は 2016年 1月時点で一ヶ月間で 187であったが，4月には一ヶ月間で 705まで増




また，セッション数と位置情報を調査した結果を表 4.9に示す．集計期間は 2015年 10月
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表 4.9: 市区町村ごとのユーザ数トップ 10
Oct. 2015 - Mar. 2016 Apr. 2016 - Sep. 2016
City # of users City # of users
Chofu 66 Shinjuku 129
Yokohama 61 Yokohama 127
Minato 48 Chofu 69
Shinjuku 39 Minato 64
Kodaira 35 Osaka 24
Osaka 20 New Delhi 21
Nagoya 19 Chuo 20
Shibuya 9 Fucu 14
Setagaya 8 Setagaya 14


















のが 44,600枚，区市作成のものが 406枚，関係団体作成のものが 26,900枚であり，駅構
内，電車・バス内，学校，関係機関・団体内に掲示された．リーフレットは都作成のもの















































ExcelやAdobe PDFなどの表形式データで公開されているため，RDF Data Cube Vocab-
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図 5.2: 都市問題の因果関係と予算情報を表す Linked Dataスキーマ
ularyを使用して記述する．さらに，本研究では Online analytical processing (OLAP)の




































ある場合はそれらを連結して一つの名詞とする．例えば “非行防止”は通常 “非行 (名詞-一













































れにより表記ゆれ問題をある程度解消している．全ての単語は Google Translate API7で
英語に自動翻訳し，リソースの一意なURIはこの英語を基に生成する．下記に構築される
RDFトリプルの例を示す．
PREFIX upr : <http ://www. ohsuga . lab . uec . ac . jp /urbanproblem/ re sou r c e/>
PREFIX upv : <http ://www. ohsuga . lab . uec . ac . jp /urbanproblem/vocabulary#>
PREFIX prov : <http ://www.w3 . org /ns/prov#>
PREFIX skos : <http ://www.w3 . org /2004/02/ skos / core#>
upr : Temporal employment a owl : Class ;
r d f s : l a b e l ‘ ‘ Temporal employment ’ ’ @en , “非正規雇用”@ja ;
r d f s : s eeAlso <http ://www. wik idata . org / en t i t y /Q667944> ;
r d f s : subClassOf upr : Employment , upv : CausalEntity ;
skos : broader upv : CausalEntity , upr : Employment ;
upv : f a c t o r l e v e l 1 upr : Homeless ;
prov : a l t e rna t eOf upr : Part t imer .
upr : Part t imer a owl : Class ;
r d f s : l a b e l ‘ ‘ Part−timer ’ ’ @en , “パートタイマー”@ja ;
r d f s : subClassOf upv : CausalEntity ;
skos : broader upv : CausalEntity ;
prov : a l t e rna t eOf upr : Temporal employment .
upr : Employment a owl : Class ;
r d f s : l a b e l ‘ ‘ Employment ’ ’ @en , “雇用”@ja ;
r d f s : subClassOf upv : CausalEntity ;
skos : broader upv : CausalEntity ;
prov : a l t e rna t eOf upr : Employment contract .
upr : Employment contract a owl : Class ;
r d f s : l a b e l ‘ ‘ Employment contract ’ ’ @en , “雇用契約”@ja ;
r d f s : subClassOf upv : CausalEntity ;
skos : broader upv : CausalEntity ;






























Require: businessList, causalityList, stopwordList
Ensure: RDF
1: for each business ∈ businessList do
2: morphemeListbusiness ⇐ morphologicalAnalysis(business.label)
3: for each morphemebusiness ∈ morphemeListbusiness do
4: if morphemebusiness.partOfSpeech == Noun
&& !stopwordList.contains(morphemebusiness.text) then
5: if causalityList.contains(morphemebusiness.text) then
6: causality ⇐ causalityList.get(morphemebusiness.text)
7: RDF.addStatement(business, dct : subject, causality)
8: end if
9: //Obtain synonym words of the noun words in the business name
10: synonymList⇐ getSynonymList(morphemebusiness.text)
11: for each synonym ∈ synonymList do
12: if causalityList.contains(synonym) then
13: causality ⇐ casaulityList.get(synonym)
14: RDF.addStatement(business, dct : subject, causality)
15: end if
16: end for
17: //Obtain short sentences describing the word sense
18: gloss⇐ getGloss(morpheme.text)
19: morphemeListgloss ⇐ morphologicalAnalysis(gloss)
20: for each morphemegloss ∈ morphemeListgloss do
21: if morphemegloss.partOfSpeech == Noun
&& !stopwordList.contains(morphemegloss.text) then
22: if causalityList.contains(morphemegloss.text) then
23: causality ⇐ casaulityList.get(morphemegloss.text)
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一致度の平均は 0.291，影響に関する一致度は 0.212，全体の平均は 0.256となった．Landis
10http://www.ohsuga.lab.uec.ac.jp/urbanproblem/
5.1. 都市問題の因果関係と自治体予算情報を含むナレッジグラフの設計と構築 87



































要因 1,438 4,481 3,110
影響 2,465 9,082 4,661
表 5.2: LandisらによるKappa係数の解釈






























(1 ) (? x upv : a f f e c t ?y ) , (? y skos : broader ?yp ) −> (? x upv :
probab lyAf f ec t ?yp ) .
(2 ) (? x upv : a f f e c t ?y ) , (? x skos : broader ?xp ) −> (? xp upv :
probab lyAf f ec t ?y ) .
(3 ) (? x upv : a f f e c t ?y ) , (? x skos : broader ?xp ) , (? y skos : broader ?yp )
−> (? xp upv : mayAffect ?yp ) .
(4 ) (? x upv : a f f e c t ?y ) , (? y prov : a l t e rna t eOf ? ya l t ) −> (? x upv :
l i k e l yA f f e c t ? ya l t ) .
( 5 ) (? x upv : a f f e c t ?y ) , (? y skos : broader ?yp ) , (? yp prov : a l t e rna t eOf ?
ypa l t ) −> (? x upv : mightAf fect ? ypa l t ) .
( 6 ) (? x upv : a f f e c t ?y ) , (? x skos : broader ?xp ) , (? y prov : a l t e rna t eOf ?
ya l t ) −> (? xp upv : mightAf fect ? ya l t ) .
( 7 ) (? x upv : a f f e c t ?y ) , (? x skos : broader ?xp ) , (? y skos : broader ?yp ) ,
(? yp prov : a l t e rna t eOf ? ypa l t ) −> (? xp prov : p o s s i b l yA f f e c t ? ypa l t ) .
( 8 ) (? z upv : a f f e c t ? ya l t ) , (? ya l t prov : a l t e rna t eOf ?y ) , (? y skos :
broader ?yp ) −> (? z upv : mightAf fect ?yp ) .
(9 ) (? z upv : a f f e c t ? ya l t ) , (? ya l t prov : a l t e rna t eOf ?y ) , (? y skos :
broader ?yp ) , (? yp prov : a l t e rna t eOf ? ypa l t ) −> (? z upv :
p o s s i b l yA f f e c t ? ypa l t ) .
(10) (? z upv : a f f e c t ? ya l t ) , (? z skos : broader ?zp ) , (? ya l t prov :
a l t e rna t eOf ?y ) , (? y skos : broader ?yp ) −> (? zp upv : p o s s i b l yA f f e c t ?
yp ) .
(11) (? z upv : a f f e c t ? ya l t ) , (? z skos : broader ?zp ) , (? ya l t prov :
a l t e rna t eOf ?y ) , (? y skos : broader ?yp ) , (? yp prov : a l t e rna t eOf ?
ypa l t ) −> (? zp upv : p o s s i b l yA f f e c t ? ypa l t ) .
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図 5.5: 推論ルールにより補完される欠損因果リンク
各ルールの意味は次の通りである．
(1) 「xが yに影響を与える」かつ「yの上位概念に ypがある」ならば「xは ypにも影
響を与えるかもしれない」
(2) 「xが yに影響を与える」かつ「xの上位概念に xpがある」ならば「xpは yにも影
響を与えるかもしれない」
(3) 「xが yに影響を与える」かつ「xの上位概念に xpがある」かつ「yの上位概念に yp
がある」ならば「xpは ypにも影響を与えるかもしれない」
(4) 「xが yに影響を与える」かつ「yの代替関係に yaltがある」ならば「xは yaltにも
影響を与えるかもしれない」
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(5) 「xが yに影響を与える」かつ「yの上位概念に ypがある」かつ「ypの代替関係に
ypaltがある」ならば「xは ypaltにも影響を与えるかもしれない」
(6) 「xが yに影響を与える」かつ「xの上位概念に xpがある」かつ「yの代替関係に yalt
がある」ならば「xpは yaltにも影響を与えるかもしれない」
(7) 「xが yに影響を与える」かつ「xの上位概念に xpがある」かつ「yの上位概念に yp
がある」かつ「ypの代替関係に ypaltがある」ならば「xpは ypaltにも影響を与える
かもしれない」
(8) 「zが yaltに影響を与える」かつ「yaltの代替関係に yがある」かつ「yの上位概念
に ypがある」ならば「zは ypにも影響を与えるかもしれない」
(9) 「zが yaltに影響を与える」かつ「yaltの代替関係に yがある」かつ「yの上位概念
に ypがある」かつ「ypの代替関係に ypaltがある」ならば「zは ypaltにも影響を与
えるかもしれない」
(10) 「zが yaltに影響を与える」かつ「zの上位概念に zpがある」かつ「yaltの代替関係
に yがある」かつ「yの上位概念に ypがある」ならば「zpは ypにも影響を与えるか
もしれない」
(11) 「zが yaltに影響を与える」かつ「zの上位概念に zpがある」かつ「yaltの代替関係
に yがある」かつ「yの上位概念に ypがある」かつ「ypの代替関係に ypaltがある」
ならば「zpは ypaltにも影響を与えるかもしれない」
これらのルールにより，probablyAffect, likelyAffect, mayAffect, mightAffect, pos
siblyAffectの5つの因果プロパティが推論される．これらのプロパティの因果的な意味合い






92 第 5章 都市問題の課題横断的なナレッジグラフの構築と分析
Pellet [56]を内蔵しており，OWLによるオントロジー推論と SWRLによる独自定義のルー
ルによる推論をサポートしている．しかし，可読性や記述の容易さ等の面から SPARQL
書式に基づく Stardog Rules Syntax (SRS)が Stardogで推奨されており，実際には我々は
SWRLルールを SRSに変換して格納している．














PREFIX upr : <http ://www. ohsuga . lab . uec . ac . jp /urbanproblem/ re sou r c e/>
PREFIX upv : <http ://www. ohsuga . lab . uec . ac . jp /urbanproblem/vocabulary#>
SELECT ∗ WHERE {
upr : I l l e g a l l y p a r k e d b i c y c l e s ( upv : a f f e c t | upv : probab lyAf f ec t | upv :

























































PREFIX upv : <http ://www. ohsuga . lab . uec . ac . jp /urbanproblem/vocabulary#>
SELECT DISTINCT ?x ?y ? z WHERE {
?x upv : a f f e c t ?y .
?y upv : a f f e c t ? z .
? z upv : a f f e c t ?x .
?x r d f s : subClassOf ?upv : UrbanProblem .
FILTER(?x != upv : UrbanProblem && ?y != upv : UrbanProblem && ?z != upv :
UrbanProblem )
FILTER(?x != upv : CausalEntity && ?y != upv : CausalEntity && ?z != upv :
CausalEntity )
FILTER(?x != ?y && ?x != ?z && ?y != ?z )
}
推論ルール適用してこのクエリを実行することで悪循環を発見する．また，発見した悪循



















PREFIX upv : <http ://www. ohsuga . lab . uec . ac . jp /urbanproblem/vocabulary#>
SELECT DISTINCT ?x ?y ? z ?a ?b ? c WHERE {
?x upv : a f f e c t ?y .
?y upv : a f f e c t ? z .
? z upv : a f f e c t ?x .
?a upv : a f f e c t ?b .
?b upv : a f f e c t ? c .
? c upv : a f f e c t ?a .
? root upv : a f f e c t ?x ; upv : a f f e c t ?a .
?y r d f s : subClassOf ?yp .
?b r d f s : subClassOf ?bp .
f i l t e r (? yp = upv : UrbanProblem )
f i l t e r (? x != ?y && ?x != ?z && ?y != ?z )
f i l t e r (?bp = upv : UrbanProblem )





SELECT DISTINCT ?x ?y ? z ?b ? c WHERE {
?x upv : a f f e c t ?y .
?y upv : a f f e c t ? z .
? z upv : a f f e c t ?x .
?x upv : a f f e c t ?b .
?b upv : a f f e c t ? c .
? c upv : a f f e c t ?x .
?y r d f s : subClassOf ?yp .
?b r d f s : subClassOf ?bp .
f i l t e r (? yp = upv : UrbanProblem )
f i l t e r (? x != ?y && ?x != ?z && ?y != ?z )
f i l t e r (?bp = upv : UrbanProblem )
f i l t e r (? x != ?b && ?x != ?c && ?b != ?c && ?y != ?b && ?z != ?c )
}



























と犯罪に関する 196個の正解悪循環が発見された．例えば，貧困 affect−−−→ 貧困ビジネス affect−−−→




ものとして例えば不就学問題があった．不就学問題は，貧困 affect−−−→ ホームレス affect−−−→ 貧困
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